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Recently Microblogs such as Twitter become popular.  The application treats short messages in real time.  Users 
can indicate whether the messages are categorized by attaching so called ‘hash-tag’ according to their interests.  
When a certain social event such as sport game is happening, the sequence of message with a group of ‘hash-tag’ 
describes the discourse of the event.  Once a special incident such as shooting in a soccer game occurs, sequence of 
tweets shows burst in time-line.  In this research, in order to understand the situation in large social event, both burst 
phenomenon of messages and words appears in messages are utilized.  Algorithm named ‘aggregation pyramid’ is 
used for detecting group of messages in an event and analysis based on ‘tf-idf’ for extracting words to describe the 
situation when a burst is happening.  To evaluate proposed automatic extraction of specific incident in a soccer game, 
human summary and the results of machine extraction is compared.  The results shows good matches and 






































毎の tweet 数の推移,図 2は 1秒毎の tweet 数の推移
である. 
 
図 1 日本対ギリシャ戦(1分毎の tweet 数の推移) 
 























検出する際に 10 秒あたりの tweet を時間あたりの









































るために 1 つのセル内の到着間隔の 1 つあたりの
平均値を求める平均到着関数を以下のように定義
し,avg(c(h,t))と avg(c(N-1,t-1-h))を比較する. 




バーストを判定するパラメータ β(0 < β < 1)を用い
て以下の条件を満たすとき,バーストが発生してい
ると定義する. 
𝑎𝑣𝑔(𝑐(ℎ, 𝑡)) ≤ 𝛽 × 𝑎𝑣𝑔(𝑐(𝑁 − 1, 𝑡 − 1 − ℎ)) 
 
図 4 Aggregation Pyramid 
 ピラミッド構造を決定する N,バースト判定係数
β,セルの最小ウィンドウサイズ Wmin,バースト判定
を行う最低記事数 Aminは,経験的に N = 60,β = 0.80, 
Wmin = 3000(ミリ秒), Amin はバースト判定時に(判定
を行うセルのレベル)×5 とした. 
3.2. バースト内 tweetからの要約生成 
3.2.1. Tf-Idf 要約手法 
 Sharifiの提案した Tf-Idf要約手法について述べ
る．まず Tf-Idf について述べる． 
tf(term frequency)とは，ある単語が文書 d 中に現
れる回数を，文書 d 中の全ての重複を許す単語数
で割った値を意味する． 

















 Sharifi の Tf-Idf 要約手法では，バースト検出期間


















tw に対して,以下の式の tweet スコア Stwのように
定める. 
𝑆𝑡𝑤(𝑔𝑛, 𝑡𝑤) =  𝑆𝑖𝑚𝑐𝑜𝑠(𝑔𝑛, 𝑡𝑤)・𝑛𝑢𝑚𝑐𝑜(𝑡𝑤) 
ここで Simcos(gn,tw)は n番目のセグメント gnに含ま














ここで Cn(u)はユーザ u が n 番目までのサブイベン
トのうち，少なくとも 1回の tweet を行っているサ
ブイベントの数である．また，twukは k 番目のセグ
メントにおいて，ユーザ u の tweet のうち，Stwの
最も大きい tweet である． 
 最後に 2つの式を合わせて考え，n 番目のサブイ
ベントの要約として，最終式のレポートスコア SRn
の値は最も大きい tweet を選択して出力する． 
𝑆𝑅𝑛(𝑢, 𝑔𝑛, 𝑡𝑤) = 𝜆・𝑆𝑈𝑛−1(𝑢) + (1 − 𝜆)・𝑆𝑇𝑤(𝑔𝑛, 𝑡𝑤) 





本研究では,Twitter Streaming API を用いて#soccer，
#daihyo，#jfa などのハッシュタグを指定して収集
した 2014 年 6 月 12 日から 2014 年 7 月 13 日にか
けて行われたブラジル開催 FIFAワールドカップ決
勝トーナメント 16試合及び日本代表戦 3 試合から
tweet のデータセットを収集した．本研究では試合
時間内の 169687 件のデータを対象に解析を行った． 
 尚，データは 2014 年 6 月 15 日，日本 vsコート
ジボワール戦:tweet 数 4342 件，ユニークユーザ
数:2564，2014 年 6 月 20 日，日本 vs ギリシャ
戦:tweet 数 97185 件，ユニークユーザ数:19700，
2014 年 6 月 25 日，日本 vs コロンビア戦:tweet 数
68160 件，ユニークユーザ数:9190 となった． 
4.2. 評価指標 














Lin ら[4]は N を 1から 4まで変化させ，検証を行
















を行う最低記事数 Amin は，経験的に N = 60，β = 0.80，
Wmin = 3000(ミリ秒)，Amin はバースト判定時に(判
定を行うセルのレベル)×5とした． 
表 1 バースト発生期間と tweetの件数 
バースト バースト発生期間 Tweet件数 
1 AM7:08~AM7:11 773 件 
2 AM7:16~AM7:20 1415 件 
3 AM7:24~AM7:28 2391 件 
4 AM7:36~AM7:39 3032 件 
5 AM7:43~AM7:48 3677 件 
6 AM7:59~AM8:04 2459 件 
7 AM8:10~AM8:15 1880 件 
8 AM8:22~AM8:26 1408 件 
9 AM8:31~AM8:33 405 件 
10 AM8:44~AM8:48 2039 件 
11 AM8:50~AM8:53 1639 件 
表 1 にそれぞれの図 5 に示した検出されたバー
ストの左からの順序，バースト内の tweet 集合の
件数とバースト発生期間をまとめた． 












4 カツラニスがイエロー 2 枚目で退



























表 2 は，図 5 に示した検出されたバーストの左
からの順序と Tf-Idf 要約手法によって出力した要
約文書の対応を示したものである． 
















































表 3は ROUGE-1 によって，Tf-Idf 要約手法を利
用したシステムが生成した要約を評価した結果を
示している． 
表 4 提案手法による要約文書 
バースト テキスト 
1 長谷部にイエロー 




















表 4 は，図 5 に示した検出されたバーストの左
からの順序と提案システムが出力した要約文書の
対応を示したものである． 




















































バ ー ス ト の 判 定 条 件 𝑎𝑣𝑔(𝑐(ℎ, 𝑡)) ≤ 𝛽 ×




その一方で，図 5 の日本 vsギリシャ戦において
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